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【摘要 】 随 着 信息 技术 的 发 展 ， 人 工 智 能 为 疾病 诊疗 提供 越 来 越 重要 的 价值 。 然 而 ， 人 工 智 能 中 存在 的 算法 偏见 
现象 ， 可 导致 医疗 卫生 资源 分 配 不 均等 问题 ， 严 重 损 害 患 者 的 健康 公平 。 算 法 偏见 是 人 为 偏见 的 技术 化 体现 ， 其 形 
”成 与 人 工 智 能 开发 过 程 密切 相关 ， 主 要 源 于 数据 收集 、 训 练 优化 和 输出 应 用 三 个 方面 。 医 护 工作 者 作为 患者 健康 的 
O 直接 参与 者 , 应 采取 相应 措施 以 预防 算法 偏见 , 避免 其 引发 健康 公平 问题 。 医护 工 作者 需 保障 健康 数据 真实 无 偏见 、 
« 优化 人 工 智能 的 公平 性 和 加 强 其 输出 应 用 的 透明 度 ， 同 时 需 思考 如 何 基 于 算法 偏见 以 处 理 临床 实践 中 的 不 公平 现象 ， 
2 全 面 保障 患者 健康 公平 。 该 文 就 健康 领域 中 算法 偏见 的 形成 原因 和 应 对 策略 展开 综述 ， 以 期 提高 医护 工作 者 识别 和 


CO) 处 理 算 法 偏见 的 意识 与 能 力 ， 为 保障 信息 化 时 代 中 的 患者 健康 公平 提供 参考 。 
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The causes and countermeasures of artificial intelligence algorithmic bias and health inequity 
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[Abstract] With the development of information technology, artificial intelligence shows great potentials for clinical 
diagnosis and treatment. Nevertheless, algorithmic bias in artificial intelligence can lead to problems such as unequal 
distribution of healthcare resources, which significantly affect patients’ health equity. Algorithmic bias is a technical 
manifestation of human bias, which is related to the process of artificial intelligence development, including data collection, 
model training and optimization as well as output application. Since healthcare providers have a direct impact on patients? 
health, they should take measures to prevent algorithmic bias and related health equity. It is also important for healthcare 
providers to ensure the unbiasedness of health data, optimize the fairness of artificial intelligence, and enhance the 
transparency of its output application. In addition, healthcare providers also need to consider how to solve algorithmic bias 
and bias related health inequity in clinical practice in order to fully and properly protect patients' health equity. This paper 
reviews the causes and countermeasures of algorithmic bias in the health field to improve healthcare providers’ awareness 
and ability in identifying and addressing algorithmic bias, as well as provide empirical foundations for ensuring the health 
equity in the information age. 
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近年 来 , 国家 提倡 加 快 信息 技术 与 医疗 健康 行业 融合 , 推动 全 民 健 康信 息 化 建设 。 人 工 智能 (Artificial Intelligence; 
AD 是 健康 信息 化 的 重要 内 容 ， 指 计算 机 利用 算法 对 数据 进行 学 习 后 ， 模 仿 人 类 的 思维 和 行为 043， 从 而 辅助 临床 
决策 。 随 着 技术 不 断 提 升 ，AI 对 疾病 诊断 、 监 测 和 治疗 的 价值 日 益 凸 显 ， 在 风险 因素 识别 、 健 康 资 源 分 配 和 精准 医 
疗 干预 等 多 方面 正 发 挥 重要 作用 外 然而, AI 的 学 习 过 程 经 由 人 类 开发 设计 , 从 数据 选择 、 标 签 确定 , 到 训练 优化 、 
审查 应 用 ， 全 过 程 均 涉 及 人 为 的 选择 与 决策 ， 即 便 AI 本 号 能 够 客观 反映 数据 ， 但 其 学 习 到 的 规则 逻辑 和 社会 影响 
却 并 非 完全 客观 公正 ， 在 辅助 临床 决策 时 会 产生 与 人 类 相似 的 偏见 行为 ， 即 算法 偏见 (Algorithmic Bias) ， 表 现 为 
AI 会 因 和 劣势 群体 的 种 族 、 性别 、 宗 教 和 经 济 等 因素 而 生成 差异 的 输出 结果 和 健康 建议 , 并 对 该 群体 产生 不 良 影响 外。 

信息 化 时 代 下 ,算法 偏见 普遍 存在 ， 且 与 健康 公平 (Health Equity) 密切 相关 。 健 康 公平 是 指 个 体 在 改善 健康 状 
态 时 ， 应 拥有 公正 的 机 会 以 获取 和 利用 医疗 卫生 资源 四。 算法 偏见 类 似 人 为 偏见 ， 会 因 和 劣势 群体 的 经 济 水 平 或 特殊 
性 别 特征 (如 性 少数 群体 ) 等 因素 而 侵害 其 健康 公平 ， 导 致 该 群体 获得 较 少 的 医疗 资源 和 诊治 机 会 ， 健 康 状态 相对 
HAU, Science 杂志 指出 四 ， 基 于 医疗 开销 构建 的 AI 严重 侵害 经 济 劣势 群体 〈 如 非洲 裔 种 族 ) 的 健康 公平 ， 从 表 
面 上 看 ， 医 疗 开销 作为 AI 的 训练 标签 ， 能 够 综合 反映 患者 的 疾病 风险 ， 医 疗 开 销 值 越 高 则 疾病 风险 越 高 ， 从 而 准 
确 识别 高 危 风险 人 群 ， 然 而 实际 上 ， 人 为 选择 的 这 一 标签 会 导致 AI 算法 忽略 医疗 开销 高 低 背 后 的 本 质 原因 ， 如 经 
济 优 势 群体 容易 寻求 医疗 救治 (如 门诊 就 医 ) ， 产 生 较 多 的 医疗 开销 ， 致 使 AI 学 习 到 偏见 逻辑 ， 倾 向 于 将 经 济 优 
势 群 体 判 定 为 高 疾病 风险 人 群 ， 最 终 该 群体 分 配 较 多 医疗 资源 ， 影 响 经 济 劣 势 群体 的 健康 公平 。 
因此 , 算法 偏见 的 本 质 并 非 算 法 自身 问题 ,而 是 构建 和 使 用 AI 时 所 涉及 的 人 为 选择 和 决策 问题 。 由 于 数据 导向 

的 AI 常 被 认为 比 人 类 思维 客观 公正 ， 医 护 工作 者 在 应 用 AI 时 容易 忽略 其 带 来 的 潜在 不 公平 。 鉴 于 此 ， 本 文 旨 在 对 
TC 健康 领域 中 算法 偏见 的 形成 原因 和 应 对 策略 进行 综述 ， 以 期 提高 医护 工作 者 对 算法 偏见 的 认识 ， 并 提出 可 能 的 解决 
策略 ， 为 保障 医疗 卫生 信息 化 背景 下 的 患者 健康 公平 提供 参考 。 


Cid 算法 偏见 的 形成 原因 
O 算法 偏见 的 形成 贯穿 于 AI 开发 全 过 程 ， 因 数据 收集 阶段 隐 含 偏见 而 埋 下 隐患 ， 因 训练 优化 阶段 缺乏 公平 性 而 
一 嵌入 AL， 因 输出 应 用 阶段 缺乏 透明 度 而 产生 影响 ， 并 继而 加 剧 数据 收集 阶段 中 的 偏见 ， 造 成 算法 偏见 的 恶性 循环 。 
O 明确 算法 偏见 的 形成 原因 有 助 于 医护 工作 者 识别 算法 偏见 现象 ， 预 防 其 对 患者 健康 公平 的 侵害 。 
1.1 AI 的 健康 数据 隐 含 偏见 

数据 是 AI 学 习 的 核心 ， 也 是 导致 算法 偏见 的 主要 原因 ， 理 想 的 健康 数据 应 能 够 真实 无 偏见 地 反映 临床 实践 中 。 
然而 , 人 为 偏见 常常 隐藏 于 临床 健康 数据 之 中 ,尤其 是 病历 记录 等 非 结构 化 文本 数据 , 致使 AT 学 习 数据 中 的 偏见 ， 
成 算法 偏见 加。 例如 ，Irene 等 指出 医护 工作 者 常会 无 意识 地 认为 某 类 人 群 不 易 患 有 特定 疾病 ， 如 相 比 于 男性 ， 
女性 因 较 少 的 吸烟 行为 被 认为 不 易 患 有 肺炎 ， 从 而 导致 在 记录 女性 肺炎 患者 的 症状 时 ， 医 护 工作 者 倾向 于 将 其 症状 
O 描述 为 复杂 多 样 ， 致 使 该 群体 的 文本 数据 异 质 性 较 大 ， 难 以 真实 反映 疾病 情况 ， 若 利用 该 文本 数据 以 预测 肺炎 患者 
-三 的 死亡 率 ， 将 形成 算法 偏见 ， 体 现 为 AI 对 女性 肺炎 患者 的 预测 结局 复杂 多 样 ， 继 而 导致 医护 工作 者 易 对 该 群体 采 
necp RH. 

临床 情境 差异 导致 的 样本 缺乏 代表 性 同样 会 使 健康 数据 隐 含 偏见 。 临 床 罕见 疾病 或 偏远 地 区 人 群 数据 缺失 等 问 
题 将 导致 AI 无 法 充分 学 习 这 一 类 群体 的 健康 特征 ， 从 而 引发 算法 偏见 00。 例 如 ，Marissa 等 上 在 通过 AI 预测 酒精 
滥用 行为 时 发 现 ， 由 于 数据 中 低 年 龄 患者 的 占 比较 少 ， 致 使 AI 对 该 人 群 的 疾病 诊疗 方式 学 习 不 充分 ， 易 出 现 错误 
的 预测 结果 ， 从 而 导致 该 群体 中 的 高 风险 患者 未 能 及 时 接受 治疗 ， 造 成 健康 公平 问题 。 综 上 ， 健 康 数据 常常 难以 丰 
实 反映 临床 实践 ， 人 为 无 意识 偏见 和 临床 样本 缺乏 代表 性 等 问题 可 使 健康 数据 隐 含 偏见 ， 埋 下 算法 偏见 的 隐患。 


1.2. AI 的 训练 优化 缺乏 公平 性 

AT 训练 优化 的 过 程 由 人 类 开发 设计 ,目前 健康 领域 侧重 于 使 AI 能 够 输出 与 实际 情况 相 一 致 的 诊断 或 预测 结果 ， 
然而 ， 准 确 的 输出 结果 并 不 意味 AI 能 够 平等 对 待 劣 势 群 体 ， 即 AI 的 精确 性 并 不 等 同 于 公平 性 021。 有 具体 而 言 ， 精 确 
性 和 公平 性 均 是 AI 训练 优化 的 评估 指标 , 精确 性 侧重 于 从 样本 总 体 的 角度 评估 AI 预测 结果 与 实际 情况 的 相符 程度 ， 
而 公平 性 侧重 于 从 样本 亚 组 的 角度 评估 不 同 亚 组 之 间 AI 的 预测 能 力 〈 如 预测 值 、 假 阳性 率 ) 有 无 差异 031。 医 护 工 
作者 在 开发 AI 时 若 忽略 对 公平 性 这 一 指标 的 考量 , 将 致使 客观 公正 的 AI 算法 不 受 约束 地 直接 学 习 数据 中 的 隐 含 偏 
见 ， 形 成 偏见 的 规则 逻辑， 导致 AI 区 分 对 待 劣 势 群 体 04。 

在 训练 优化 阶段 中 ， 医 护 工作 者 对 AI 训练 方式 、 训 练 内 容 的 选取 将 直接 影响 公平 性 。 由 于 不 同 亚 组 间 (如 非 
洲 裔 和 拉丁 裔 ) 患者 的 基因 、 生 物 、 社 会 等 因素 存在 差异 ， 医 护 工作 者 若 采用 基于 样本 总 体 的 经 典 训练 方 式 ， 如 决 
策 树 模型 等 ， 易 导致 AI 虽然 能 够 准确 地 进行 健康 预测 与 决策 ， 却 会 忽略 各 亚 组 间 的 差异 ， 难 以 同时 提升 AI 的 精确 
性 和 公平 性 05。AI 的 输入 特征 、 输 出 标签 等 训练 内 容 也 可 影响 公平 性 。 国外 多 项 研究 在 预测 肾 小 球 滤 过 率 时 发 现 ， 
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由 于 不 同 种 族 之 间 存 在 生理 差异 ， 致 使 AI 的 公平 性 降低 ， 


亚 组 上 表现 为 非洲 裔 美国 人 的 骨 小 球 滤 过 率 预 测 值 过 高 ， 诱 导 医 务工 作者 将 其 骨 脏 功能 视 为 更 加 健康 ， 从 而 延误 疾 
病 的 诊断 与 治疗 0611。 综 上 ，AI 的 精确 性 不 等 同 于 公平 性 ， 医 护 工作 者 在 选取 AI 的 训练 方式 及 训练 内 容 时 ， 千 仅 


关注 精确 性 而 忽视 公平 性 ， 易 导致 客观 公正 的 AI § 


1.3. Al 的 输出 应 
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用 缺乏 透明 度 
算法 偏见 的 判定 包括 两 个 条 件 ， 一 是 AI 区 分 对 待 劣 势 群 体 ， 二 是 相 较 于 优势 群体 ，AI 对 劣势 群体 产生 实际 不 
， 导 致 医护 工作 者 在 构建 和 应 用 AI 时 存在 低 透 明度 问 
有 “ 仅 判 相关 ”的 特性 ， 


于 AI 技术 具备 “ 仅 判 相关 ”和 “黑箱 ”的 特 1 
FE 估 人 为 选择 内 容 对 AI 逻辑 与 输出 的 影响 ， 从 而 加 剧 算法 偏见 外 。 首 先 ，AI 
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法 学 习 数据 中 的 偏见 ， 促 使 算法 偏见 形成 。 


间 的 相关 性 ， 而 不 考虑 推理 与 决策 的 因果 关系 ,这 一 特性 会 导致 AI 从 数据 中 学 习 超 出 


人 类 预期 的 异常 逻辑 规则 08-。 例 如 ，Rich 等 Po 在 预测 肺炎 患者 死亡 风险 时 指出 ， 同 时 患 有 肺炎 和 哮喘 的 患者 多 在 
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重症 监护 室 接受 治 ; 
致 AL 学 习 反 常 的 相关 性 逻辑 ， 错 误 地 将 哮喘 判定 为 肺炎 患者 
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并 在 实践 应 用 过 程 中 加 


TE 算法 偏见 的 应 对 策略 


如 出 人 类 的 认 知 与 理解 能 力 ， 致 使 
上 上 指出， 实践 应 用 过 程 中 AI 的 普及 + 
促使 医护 工作 者 易 默 认 AI 的 输出 结果 正确 无 误 ， 阻 碍 其 发 ] 
床 决 策 将 诱发 健康 公平 问题 ， 


六 ， 鉴 于 重症 治疗 技术 和 资源 的 优势 分 配 ， 使 得 该 群体 的 死亡 率 反而 低 于 仅 患 有 肺炎 的 患者 ， 导 
的 保护 因素 。 其 次 ，AI 技术 常 被 视 为 “黑箱 ”， 即 高 度 
医护 工作 者 难以 明确 和 解释 AT 输出 结果 的 产生 原因 31; 
E 广 和 临床 任务 的 复杂 性 等 外 界 因 素 会 再 次 加 剧 这 一 问题 ， 


岗 算法 偏见 的 形成 和 有 影响。 最终， 基于 AI 偏见 输出 的 临 


剧 数 据 产 生 与 收集 的 隐 含 


真实 无 偏见 P24。 首 先 ， 医 护 工 
D 对 比 主 客观 资料 ， 识 别 和 纠正 自 


V 


身 因 


美国 人 的 健康 资源 分 配 率 从 17.7% 提 升 至 46.5%。 此 外 ， 


践 ， 


22 


故 需 考虑 如 何 从 偏见 数据 中 识别 和 管理 


优化 AI 的 公平 性 
高 精确 性 AI 虽然 能 够 输出 准确 的 预测 结果 ， 却 司 
优化 阶段 中 评估 和 改善 AI 的 公平 性 cg。AT 公平 性 的 


[作者 需 保障 真实 无 偏见 的 数据 收集 ， 
应 用 的 透明 度 ， 从 而 减少 算法 偏见 ， 避 免 AI 因 患 者 的 种 族 、 性 别 等 差异 而 对 其 


无 意识 偏见 而 对 劣势 群体 做 


d. 形成 入 


法 偏见 的 恶性 循环 221。 


优化 训练 过 程 中 的 AI 公平 性 ， 并 加 强 AI 输 
产生 劣势 影响 ， 以 维 


护 患 者 的 健 


高 质量 数据 是 降低 算法 偏见 的 关键 ,医护 工作 者 作为 健康 数据 的 生产 者 、 采 集 者 和 管理 者 ， 需 保障 健康 数据 的 
乍 者 需 减少 健康 数据 中 的 人 为 偏见 ， 可 利用 标准 化 数据 以 规范 数据 的 记录 内 容 ， 


m. 


通过 


C 的 差异 推断 ， 从 而 避免 录入 偏见 信息 P31， RAR 
A 用 对 抗 学 习 等 技术 手段 以 选取 真实 数据 ， 或 通过 提升 标准 化 客观 数据 的 内 容 占 比 ， 从 而 减弱 健康 数据 中 的 人 为 偏见 


E [10, 24]. 其 次 ， 


医护 工作 者 需 了 解 健康 数据 的 分 布 情况 ， 分 析 各 亚 组 数据 对 AI 学 习 的 影响 ， 以 此 判断 是 否 存在 劣势 
群体 数据 缺失 等 问题 ， 进 而 通过 数据 审查 、 数 据 集 合并 等 方法 确保 不 同 亚 组 的 数据 分 布 均衡 0 15.251, (AI, Ziadlel 
等 在 预测 疾病 风险 人 群 时 ， 通 过 调整 白 种 人 和 非洲 裔 美 


国人 的 预测 标签 ， 使 两 者 的 健康 数据 分 布 相似 ， 最 终 非 洲 裔 


估 可 从 总 体 和 亚 


患者 健康 状况 差异 以 选取 合适 的 评估 方法 叫 。 有 基体 而 言 


BE, Y 


局 的 影响 ， 


化 I， 反之 
AACE HA o 此 外 ，Pedro 
如 当 预 测 结果 对 患者 产生 较 大 的 消极 影响 时 


Ur AI 对 
HET 


评估 假 阴 


医护 工作 者 可 通过 调整 AI 的 训练 方式 , 纠 了 
Marissa 等 0 在 预测 ; 
性 别 、 种 族 等 进行 
具有 改善 公平 性 的 潜能 ，Yan 等 2 进一步 指出 ， 当 
迁移 学 习 的 算法 ， 通 过 利用 优势 群体 的 数据 ， 以 改善 


根据 


在 训练 阶段 采 
者 应 思考 AI 的 训练 内 容 是 否 客观 公正 ， 需 侧 习 
医疗 开销 这 一 标签 构建 的 AI， 表面 上 该 AI 能 够 基于 医疗 开销 的 高 低 ， 看 似 公正 准确 


L- 3277 
E 2248 
E o 


同一 总 体 患 者 的 预测 值 ， 如 疾病 发 病 率 ， 
日 间 患 者 健康 状况 差异 较 大 时 ， 应 从 亚 组 角度 评估 ， 判 断 AI 在 不 同 亚 组 间 的 真 阳性 率 等 预测 能 
等 5055 在 亚 组 角度 的 基础 上 指出 ， 评 估 方 法 的 选取 尚 需 考 虑 AI 预测 结果 对 患者 
性 率 ， 消 极 影响 较 小 时 则 侧重 于 


医护 工作 者 应 知晓 健康 数据 中 的 偏见 本 质 上 来 源 于 临床 实 
EE 和 人 为 偏见 ， 以 保障 真实 无 偏见 的 数据 产生 与 收集 


人 


[10], 


能 因 缺 乏 公平 性 而 区 分 对 竺 劣势 群体 ， 医 护 工 作者 需 在 训练 
日 两 个 角度 切入 ， 医 护 工 作者 需 结合 亚 组 间 


> HAEN 


， 应 侧重 于 评估 AI 的 


精 滥用 行为 时 指出 ， 当 AI 在， 
FF 组 分 类 ， 并 针对 各 亚 组 数据 进行 逐 


是 否 会 随 患 者 性 别 、 种 六 


BU 


BU 


2H [8] E HE BEA DL BRUT, 
奶 的 改动 而 发 生 异 常 变 


A = 
CB 


E AI 规则 逻辑 的 学 习 过 程 , 从 而 改善 公平 性 ， 
组 角度 上 的 预测 能 力 ( 如 


劣势 群体 的 数据 严重 缺乏 ， 基 于 也 


应 选择 从 总 体 角 


FE 
结 


建 


降低 算法 偏见 。 例如， 


HER) 存在 差异 ， 可 将 数据 按照 
训练 ， 一 定 程度 上 能 够 维护 AI 对 劣势 群体 的 学 习 过 程 ， 
5 组 的 逐一 训练 效果 不 佳 时 ， 可 
AI 对 劣势 群体 的 学 习 过 程 。 此 外 ， 医 护 工作 
在 于 选取 能 够 直接 反映 个 体 健康 状况 的 训练 内 容 00;， 例如， 对 于 上 述 


地 预测 高 危 风险 人 群 ， 但 


Chins no 4/ Be | 
[ | 个 MV 二 HAT 
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若 将 该 标签 蔡 换 为 慢性 共 病 个 数 ， 可 发 现 相 同 风险 下 ， 不 同 种 族 之 间 患 者 的 健康 状况 存在 明显 差异 向 。 值 得 注意 的 
是 ,优化 AI 公平 性 可 能 会 以 降低 其 精确 性 为 代价 ， 因 此 医护 工作 者 应 权衡 如 何在 提升 AI 公平 性 的 同时 维持 高 精确 
性 ， 从 而 保障 AT 的 临床 应 用 价值 29。 


2.3 ”加强 AT 输出 应 用 的 透明 度 

医护 工作 者 作为 患者 健康 的 直接 参与 人 员 ， 需 能 够 理解 AI 偏见 结果 的 产生 原因 ， 并 判断 其 对 患者 健康 公平 的 
实际 影响 ， 从 而 改善 AI 在 输出 应 用 过 程 中 的 低 透 明度 问题 ， 及 时 预防 算法 偏见 中 。 首 先 ， 医 护 工作 者 需 提 升 对 AI 
学 习 过 程 的 理解 ， 积 极 参与 AI 开发 的 全 过 程 ， 包 括 数据 审查 、 特 征 选择 、 算 法 构建 与 优化 、 性 能 评估 与 验证 等 各 
开发 环节 ， 可 辅 以 因果 网 络 或 半 监 督学 习 等 技术 手段 协助 识别 AI 输入 数据 和 输出 结果 之 间 的 规则 逻辑 ， 使 AI 学 习 
过 程 有 迹 可 循 ， 从 而 及 时 发 现 AI 偏见 输出 的 形成 C3。 其 次 ， 医 护 工 作者 需 深思 临床 任务 的 内 在 特征 ， 明 确 使 用 
AI 决策 的 必要 性 和 现实 意义 ， 权 衡 AI 决策 的 优势 与 局 限 ， 以 避免 过 度 依赖 AI 的 输出 结果 3. 汝 。 再 者 ， 医 护 工作 者 
在 应 用 AI 过 程 中 ， 需 能 够 从 个 体 行为 、 环 境 交 互 、 社 会 文化 和 医疗 政策 等 方面 综合 分 析 AT 输出 结果 对 患者 健康 公 
平 的 影响 639。 这 一 目标 需 医 护 工作 者 咨询 和 倾听 多 方 意见 以 避免 片面 评估 ， 可 联合 患者 、 技 术 人 员 和 管理 人 员 等 利 
益 相 关 人 群 共 同 参与 AI 审查 , 或 通过 可 视 化 手段 直接 呈现 AI 应 用 对 临床 效益 的 影响 ， 从 而 预防 算法 偏见 的 不 良 影 
n3. 23, 23]。 然 而 ， 提 升 AI 输出 应 用 的 透明 度 虽 能 降低 算法 偏见 的 影响 ， 却 无 法 消除 人 为 因素 导致 的 偏见 现 象 ， 因 
此 医护 工作 者 在 分 析 AI 对 患者 健康 公平 的 影响 时 ， 需 思考 如 何 将 算法 应 用 与 人 为 偏见 相 剥 离 ， 实 现在 审查 AT 的 同 


SY 


时 能 够 识别 临床 实践 中 的 不 公平 现象 。 


23 总 结 与 展望 


AI 作为 一 把 双 刃 剑 ， 虽 能 为 临床 实践 带 来 重要 价值 ， 却 会 因 算法 偏见 而 损害 劣势 群体 的 健康 公平 。 算 法 偏见 本 


! 质 上 是 人 为 偏见 的 技术 化 体现 ， 而 这 种 偏见 常 因 算法 或 数据 的 客观 性 而 被 忽 咯 。 由 于 现实 生活 中 存在 偏见 现象 ， 导 


co 致 收集 的 健康 数据 中 隐 仿 偏见， 致使 AI 学 习 到 偏见 的 规则 人 逻辑 ， 继 而 在 临床 实践 中 对 劣势 群体 产生 不 良 影响 ， 形 


一 成 恶性 循环 。 医 护 工作 者 作为 AI 开发 设计 与 实践 应 用 的 主要 参与 人 员 ， 应 知晓 人 为 选择 与 决策 可 能 导致 客观 算法 
^ 的 不 公平 性 ， 故 需 上 共有 应 对 算法 偏见 的 意识 与 能 力 。 首 先 ， 医 护 工作 者 需 保障 健康 数据 真实 无 偏见 ， 避 人 免 在 收集 客 


SC 在 临床 实践 中 的 优 劣 ， 从 而 避免 因 过 度 依赖 AI 技术 而 忽略 患者 主体 ,防止 AI 算法 偏见 产生 实际 影响 ， 并 尚 需 思考 


观 数据 时 加 入 个 人 的 主观 推 上 晰 ， 并 注意 是 否 存在 数据 比例 失衡、 偏远 数据 缺失 等 问题 ， 从 而 确保 数据 能 够 准确 无 误 
地 反映 现实 世界 ， 其 次 ， 医 护 工作 者 需 权衡 AI 训练 优化 的 公平 性 与 精确 性 ， 动 态 评估 人 为 选择 的 训练 方式 和 训练 
内 容 对 AI 性 能 所 产生 的 影响 ， 从 而 确保 AI 在 公平 的 前 提 下 实现 最 大 效益 ;最 后 ， 医 护 工 作者 需 加强 AI 输出 应 用 
的 透明 度 ， 通 过 深化 自身 对 临床 任务 和 AI 技术 的 认识 ， 评 估 传 统 决 策 与 AI 决策 对 患者 健康 的 影响 ， 权 衡 AI 技术 


[ 何 辨别 和 管理 临床 实践 中 的 不 公平 现象 及 人 为 俩 见 ， 全 面 维护 患者 健康 公平 B3]。 
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